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胡越1，罗东阳1，花奎1，路海明2，张学工1,3

（1. 清华大学 自动化系，北京 100084; 2. 清华大学 信息技术研究院，北京 100084; 3. 清华大学 生命学院，北京

100084）

摘    要：机器学习是通过计算模型和算法从数据中学习规律的一门学问，在各种需要从复杂数据中挖掘规律的

领域中有很多应用，已成为当今广义的人工智能领域最核心的技术之一。近年来，多种深度神经网络在大量机

器学习问题上取得了令人瞩目的成果，形成了机器学习领域最亮眼的一个新分支——深度学习，也掀起了机器

学习理论、方法和应用研究的一个新高潮。对深度学习代表性方法的核心原理和典型优化算法进行了综述，回

顾与讨论了深度学习与以往机器学习方法之间的联系与区别，并对深度学习中一些需要进一步研究的问题进

行了初步讨论。
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Abstract: Machine learning is a discipline that involves learning rules from data with mathematical models and com-
puter algorithms. It is becoming one of the core technologies in the field of artificial intelligence, and it is useful for
many applications that require mining rules from complex data. In recent years, various deep neural network models
have achieved remarkable results in many fields, and this has given rise to an interesting new branch of the machine
learning: deep learning. Deep learning leads the new wave of studies on theories, methods, and applications of machine
learning. This article reviews the relationships and differences between deep learning and previous machine learning
methods, summarizes the key principles and typical optimization algorithms of representative deep learning methods,
and discusses some remaining problems that need to be further addressed.
Keywords: deep learning; machine learning; convolutional neural network; recurrent neural network; multilayer per-
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从现象中发现规律，是人类智能最核心的能

力之一，人们也很早就开始研究如何用数学方法

来分析数据中的规律。从 1930 年 Fisher 线性判

别和 1950 年感知器算法开始，诞生了模式识别学

科，研究从数据中学习分类信息的数学方法，形

成了最早的机器学习研究。“机器学习”这个术语

也是 20 世纪 50 年代末提出来的，最初并不专指

从数据中学习，更多地包括了机器推理等经典人

工智能问题，直到 20 世纪后期才逐渐被用来专指

从数据中学习。现在，这 2 个术语的含义已经非

常接近，模式识别专指对数据的分类，机器学习
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则指学习数据中的各种规律尤其是分类规律，而

“深度学习”是机器学习中最新发展起来的一类方

法的总称。

很多模式识别方法和统计学习方法，如线性

判别、近邻法、罗杰斯特回归、决策树、支持向量

机等，已经在很广泛的问题上取得了成功，如广

告点击率预测[1-3]、希格斯子信号识别[4]、基于基因

表达的疾病分型 [5-6] 等。这些统计学习方法往往

直接根据特征对样本进行分类，不进行特征变换

或只进行一次特征变换或选择。与深度学习方法

相比，这些方法中特征变换较少，或者依赖于上

游处理来对特征进行变换，所以被有些人称作“浅
层模型”或“浅层学习方法”。

这些浅层模型在很多应用上取得了成功，但

是也存在很大局限，即模型的效果非常依赖于上

游提供的特征。一方面，构造特征的过程是很困

难的，需要对问题有丰富的先验知识，对原始数

据详尽地了解；另一方面，在先验知识不充分的

情况下，需要人为构建的特征数目庞大，如某些

广告点击率预测算法中人工构造的特征维数高达

数亿维[1, 7]。

深度学习是一种深层的机器学习模型，其深

度体现在对特征的多次变换上。常用的深度学习

模型为多层神经网络，神经网络的每一层都将输

入非线性映射，通过多层非线性映射的堆叠，可

以在深层神经网络中计算出非常抽象的特征来帮

助分类。比如：在用于图像分析的卷积神经网络

中，将原始图像的像素值直接输入，第一层神经

网络可以视作边缘的检测器，而第二层神经网络

则可以检测边缘的组合，得到一些基本模块，第

三层之后的一些网络会将这些基本模块进行组

合，最终检测出待识别目标。深度学习的出现使

得人们在很多应用中不再需要单独对特征进行选

择与变换，而是将原始数据输入到模型中，由模

型通过学习给出适合分类的特征表示。

当前，深度学习是机器学习领域最热门的分

支，并且有多个高度集成化的方法平台可以让使

用者无需对方法原理充分了解就可以搭建程序进

行实验和应用。本文尝试结合笔者的理解对最典

型的深度学习方法原理进行综述，对深度学习与

以往机器学习方法的关系进行讨论，并对未来需

要研究的问题进行展望。

1   机器学习简史

深度学习的基础是人工神经网络，其发展经

历了 3 次大的起伏。1943 年，受生物神经元工作

模式的启发，心理学家 McCulloch 和数学家 Pitts
发表了神经元的数学模型 [8]。1949 年，Hebb[9] 提

出神经元上连接的强度可以通过训练调整的思

想。1957 年，Rosenblat t [ 1 0 ] 提出感知器 (per-
ceptron) 的概念和模型，提出了用数据训练其参数

的算法并用当时的电子管硬件实现，成为第一个

可学习的机器。这些工作构成了后来人工神经网

络的基础，当时的感知器模型只有一层，1969 年

Minsky 等 [11] 指出感知器模型无法学习如异或这

样的非线性关系，虽然可以通过试凑多个感知器

模型的叠加来实现非线性分类，但对这种多个感

知器构成的模型如何构造和如何训练其参数难以

解决。而在同一时期，1956 年夏天在 Dartmouth
召开的暑期研讨会发起了以符号主义和知识推理

为核心的人工智能 (AI) 研究，也就是经典 AI 研

究，伴随着这一时期经典 AI 的快速发展 [12-13]，人

工神经网络尚在萌芽阶段 (当时还未出现“人工神

经网络”这个术语) 就进入了第一次低谷。

人工神经网络 (artificial neural networks，ANN)
这一术语被广泛使用是在 20 世纪 80 年代，并很

快被简称为神经网络 (neural networks，NN)。1982
年，Hopfield 等 [14] 提出了一个具有完整理论基础

的神经网络模型。20 世纪 80 年代中期，反向传

播 (back-propagation，BP) 算法被应用于训练神经

网络 [15-18]，解决了多层感知器无法训练的问题，从

而使神经网络具有了非线性表示能力，以 BP 算法

训练的多层感知器 (multi-layer perceptron，MLP)
成为最成功的神经网络模型。同期，Kohonen[19]

发展了自组织映射 (self-organizing map，SOM) 竞
争学习神经网络模型。这些方法在很多模式识别

问题上取得了很好的效果，掀起了神经网络研究

真正的高潮，现在人们通常称之为神经网络研究

的第二次高潮。限制性玻耳兹曼机 (restrictive
Boltzman machine，RBM) 等非监督学习模型也是

在这一时期被提出来的[20]。

但神经网络方法也存在很多问题。首先，多

层感知器虽然具有极强的非线性表示能力，但也

因此导致参数解空间中存在大量的局部极值，使

用梯度下降法进行训练很容易产生一个并不好的

局部极小值，导致多层感知器在很多问题上推广

能力较差。其次，虽然神经网络在理论上可以有

很多层，但多层神经网络训练速度很慢，这既是

因为当时的硬件条件限制，也是因为多层神经网

络存在梯度消散现象，即误差在反向传播过程中
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会迅速衰减，导致对深层网络权值的修正非常缓

慢，因此人们实际上只使用二层或三层的神经网

络。对这些问题缺乏如何解决或如何避免的理论

指导，实际应用中多靠试算和经验，限制了神经

网络的进一步发展，使神经网络研究走向低谷。

与此同时，基于 20 世纪 70 年代在苏联开展

的统计学习理论研究基础，Vapnik 等[21-22] 在 1992—
1995 年发明了支持向量机 (support vector machines,
SVM) 方法，该方法在小样本下有较好的推广能

力，几乎不需要调参，算法复杂度不依赖于样本

维数，再加上有着较强的理论基础支持，迅速成

为机器学习研究的主流方向 [23]，在机器学习研究

中掀起了 SVM 热潮，同时人们对神经网络的研

究迅速降温。

神经网络的再次崛起开始于 2006 年，Hinton
等 [24] 提出了深度置信网络 (deep belief network,
DBN) 及限制性波耳兹曼机 (RBM) 的训练算法，

并将该方法应用于手写字符的识别，取得了很好

的效果。文献 [24] 提出，先使用非监督学习方法

逐层初始化参数，再使用监督学习方法微调整个

网络的训练方法，有效解决了深层神经网络学习

的问题。这样的训练方法能够将神经网络放在一

个较好的初始值上，容易收敛到较好的局部极

值。之后的几年中，深度神经网络蓬勃发展，并

被一般化为“深度学习”，许多深度学习的训练技

巧被提出来，比如参数的初始化方法、新型激活

函数、Dropout(舍弃) 训练方法等，这些技巧较好

地解决了当结构复杂时传统神经网络存在的过拟

合、训练难的问题。与此同时，计算机和互联网

的发展也使得在诸如图像识别这样的问题中可以

积累前所未有的大量数据对神经网络进行训练。

2012 年的 ImageNet 竞赛中，Krizhevsky 等 [25] 使用

卷积神经网络使准确率提升了 10%，第一次显著

地超过了手工设计特征加浅层模型进行学习的模

式，在业界掀起了深度学习的热潮。2015 年，Google
旗下 DeepMind 公司研发的 AlphaGo 使用深度学

习方法在围棋比赛中击败了欧洲围棋冠军 [26]，使

得深度学习影响日益广泛。有人把当前深度学习

的大发展称作人工智能的第 3 次热潮。

深度学习现在已经用来泛指各种基于多层

网络结构的机器学习模型，通过多层模型可以

实现更复杂的函数关系。与浅层模型相比，深度

学习直接把原始观测数据作为输入，通过多层模

型进行逐级特征提取与变换，实现更有效的特征

表示。在此基础上，往往在最后一级连接一个浅

层模型，如 Softmax 分类器、MLP 神经网络、SVM
等，实现更好的分类性能。在这个意义上，深度

学习方法不能简单地看作取代了以往的浅层学

习方法，而是在原有各种方法基础上的集成与

发展。

从以上回顾可以看到，所谓人工智能 3 次浪

潮的说法并不十分严格。在 1957 年提出人工智

能 (AI) 这个术语的时候，其含义并非指现在人们

热议的机器学习，而是以符号主义、知识工程等

为核心的狭义的 AI。这种狭义的 AI 研究在 20 世

纪 80 年代走入低谷，但伴随着的是神经网络热潮

的出现，而与 20 世纪 90 年代神经网络逐渐降温

同时出现的是 SVM 热潮，这一热潮一直持续到

2010 年前后，深度学习掀起了新的热潮。与以往

的热潮不同，这一新的热潮并没有导致传统浅层

机器学习方法和狭义 AI 研究更加低落，而是带动

了几乎所有机器学习相关的研究。同时，人们开

始正式把基于数据的机器学习纳入到人工智能范

畴，并使机器学习走到了人工智能的最核心。从

这个意义上看，这种人工智能研究从 20 世纪三四

十年代就已经开始了，随后陆续出现了感知器、

符号主义与机器推理、神经网络、支持向量机、深

度学习等多个研究热潮，并未陷入低谷，当前热

潮的最大特点是业外人士对人工智能的关注达到

了前所未有的程度。

2   深度学习的核心学习算法

深度学习最常用于各种监督模式识别问题，

比如图像识别、自然语言识别等。在讨论深度学

习的典型模型之前，我们先来讨论作为各种深度

学习模型和算法共同基础的核心学习算法。一般

地，深度神经网络包含输入层、多个隐含层以及

输出层，传统多层感知器神经网络训练的反向传

播 (BP) 算法仍然是深度神经网络训练的核心算

法，它包括信息的前向传播过程和误差梯度的反

向传播过程。

ωi j ω jk ωkl b j bk bl

z j zk zl

y j yk yl z j zk zl

多层感知器的基本结构如图 1 所示，每层都

包含若干节点，I 是输入层节点个数，H1 和 H2 是

2 个隐含层的节点个数，O是输出层的节点个数，

、 、 是各层之间的连接权重， 、 、 是各

层的偏置， 、 、 是节点的输入与偏置的总和，

、 、 是对 、 、 进行 sigmoid 函数运算后的输

出。连接的权重为待训练参数，通过反向传播过

程进行训练调整。
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图 1(a) 示意了信号在网络中前向传播的过

程，每个节点中都包含 2 步操作，先对上一层节点

输出值进行线性组合，再对得到的中间值进行非

线性变换后输出。对于 1 个输入样本，经过上述

2 步操作可以得到第 1 层隐含节点的输出值，隐

含节点输出值就是特征的某种抽象表示，可以重

复这个过程得到更深层次的隐含节点值，越深层

次的隐含节点所表示的特征越抽象，对于最后一

层隐含节点，可以连接到输出层中进行分类并输

出。实验表明，将神经网络视作特征提取器，将

最后一层特征输入到如 SVM 等其他分类器中，

也能获得很好的分类效果[27]。网络输出的分类结

果，可以与真实标签比对计算误差或损失函数

值。当输出结果与真实标签相等时损失为零，二

者相差越大损失函数值越大，常见的损失函数有

二次损失、对数损失等。在训练样本上的总损失

是监督学习中的优化目标，常用梯度下降法优化

这个目标，这个过程就是机器的“学习”或用样本

对机器的“训练”。

tl f (yl, tl) yl

要对神经网络各层的参数进行训练，需要计

算损失对网络中间各层参数的梯度，BP 算法就是

把损失从输出层逐层往前传递，这个过程叫做误

差的反向传播，如图 1(b) 所示，其中 E 为损失函

数， 为目标输出， 为损失函数对 的偏微

分。算法的核心是用链式求导法从输出层逐层向

前计算损失函数对隐含节点输出值的梯度和对连

接权重的梯度。将连接权重向负梯度方向适度调

整得到新一轮的参数。用大量样本如此循环训练

多次，直到损失函数不再下降或达到设定的迭代

次数，就完成了神经网络的训练过程。

对于一个或两个隐层的多层感知器网络来

说，可以直接用 BP 算法进行训练。但对于有更

多层复杂结构的深度学习模型，则需要结合深层

网络结构设计采用多种训练技巧。下面就对典型

深层网络结构和对应算法的核心思想进行讨论。

3   深度学习的网络结构

深度学习的性能很大程度上取决于网络的结

构。对于不同类型的数据和问题，人们发展了多

种不同的网络结构模型。

3.1    自编码机与限制性玻耳兹曼机

自编码机 (auto encoder ，AE) 与限制性玻耳兹

曼机 (RBM) 是深度学习中使用较多的 2 种非监

督学习的神经网络模型，但它们通常并不直接用

于解决非监督学习问题，而是通过非监督学习找

到更好体现数据内在规律的特征表示，再用到监

督学习的深层神经网络模型中，常常被用于神经

网络的初始化及学习，适用于下游分类的特征表示。

{
x1, x2, · · · , xn}

自编码机 [28-30] 是一种特殊的多层感知器，网

络结构包括编码器与解码器 2 部分，如图 2(a) 所
示。对于给定训练集 ，自编码机的学

习目标是输入本身，即

hW,b

(
xi
)
= g
(

f
(
xi
))
≈ xi, i = 1,2, · · · ,n

hW,b
(
xi)

xi

式中：f代表编码器，g代表解码器， 为在自

编码器中权值和偏置项分别为 W 和 b 情况下输

入为 时的输出值。显然，如果不对网络结构进

行限制，网络无法学习到有意义的信息。比如，

假设隐含节点数目与输入节点数目相同，并定义

f
(
xi
)
= g
(
xi
)
= xi, i = 1,2, · · · ,n

即可实现目标，但这样的网络仅仅是将输入复制

到了隐含状态和输出，没有学到任何信息。一种

有用的自编码机结构是隐含节点的数目比输入节

点数目少，如图 2(a) 所示，这样迫使网络对数据

的特征进行压缩。当各个特征相互独立时，想用

少量隐含状态表示所有特征就很困难。但是如果

特征之间存在一定的相关性，算法就可以发现这

样的相关性并学习到特征的一种压缩表示。实际

上，当网络中连接都为线性连接时，算法的压缩

结果与主成分分析 (PCA) 相同；当网络中连接为

非线性时，自编码机能学到比核主成分分析 (KPCA)
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图 1    多层感知器前向传播与反向传播过程

Fig. 1    Processes of forward propagation and back propa-
gation of multilayer perceptron
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更灵活的数据压缩表示。自编码机作为一种特殊

的多层感知器，可以用一般的 BP 算法训练网络

参数，也可以使用 recirculation 方法进行训练[31]。

xi

ρ j

普通的自编码机存在一些潜在的问题，例如：

当编码器和解码器的能力过强时，编码器可以直

接将原始数据 映射为 i再由解码器还原，这实际

只是实现了对训练样本的记忆，没有发现数据中

的内在规律。因此，人们发展了改进的方法，对

编码器与解码器的能力进行限制，比如在损失函

数中加入对编码器、解码器的惩罚项，以获取一

些好的性质。以稀疏自编码机 [32 -33 ] 为例，定义

sigmoid 神经元输出为 1 时为激活状态、输出为

0 时为关闭状态，那么对隐含层中的节点 j，可以

定义其输出的稀疏性为 ，且有

ρ j =
1
n

n∑
i=1

a j

(
xi
)

a j
(
xi)
ρ j

ρ j

ρ

式中： 是隐含节点 j的输出值；n是训练集样

本数目； 就是对整个训练集取神经元输出的平

均值作为稀疏性的衡量指标。我们希望 为一个

较小的值 ，为了衡量稀疏性是否达到标准，通常

使用 KL 散度作为惩罚项，这样目标函数就变为

Loss = L
(
x,hw,b (x)

)
+β

s∑
j=1

[
ρ log

ρ

ρ j
+ (1−ρ) log

1−ρ
1−ρ j

]
式中：s为隐含节点数目；左边第一项是衡量自编

码机能否良好地恢复输入的损失函数；左边第二

项是针对稀疏性的惩罚项；β是稀疏惩罚项系数，

该值越大获得的稀疏性越强。训练该目标函数得

到的隐含状态将是稀疏的。

∂hW,b (x)/∂x

另一种改进方法是去噪自编码机 [34]，将训练

数据进行微小扰动之后输入，并试图恢复加入噪

声 之 前 的 样 本 ； 而 收 缩 自 编 码 机 [ 3 5 ] 对

进行惩罚。2 种方法都可以使得自编

码机拥有一定对输入的抗噪能力。

在深度学习模型中，经常把输入端设计为自

编码器，在进行以上非监督训练后去掉解码器部

分，用中间层的输出作为对样本的压缩表示，接

入到下一层神经网络作为输入。也有些模型采用

多个自编码器进行级联来构成栈式自编码机 [36]，

逐级训练编码器，实现对样本更好的表示，如图

2(b) 所示。

限制性玻耳兹曼机 RBM[20, 37-38] 是一种能量模

型，通过建立概率分布与能量函数之间的关系，

求解能量函数，刻画数据内在的规律。典型的

RBM 网络结构如图 3(a) 所示。之所以使用能量

模型是因为：很多时候无法直接得到数据的分布

形式，根据统计力学的结论，任何概率分布都能

用基于能量的模型来描述[39]。通过基于能量的模

型，能对数据分布进行建模。在能量模型中，数

据的概率分布可由式 (1) 计算得到：

P (x) =
e−E(x)∑e−E(x) (1)

E (x) x式中 为样本 的能量，分母为归一化项。在限

制性玻耳兹曼机中，能量函数的定义为

E (v,h) = −vTWh− bTv− cT h
v,h x

v h
v

p (v) p(v|h) p(h|v)

式中： 分别表示样本 中的可见状态与隐含状

态，即图 3(a) 中节点；W 是可见状态与隐含状态

之间边的权重；b 与 c 分别为可见状态与隐含状

态的偏置项。根据式 (1) 可以得到 和 两个随机

变量的联合分布，也就可以计算随机变量 的边缘

分布 以及两个条件分布 和 。通过

条件分布，可以进行可见状态与隐含状态的相互

生成，对观测数据的非监督学习达到稳定后，可

以用隐层状态作为原始观测数据的抽象表示。一

个训练良好的 RBM 能将样本映射为隐含状态之

后，使用隐含状态大概率地恢复原样本。在实际

使用中，隐含状态经常作为数据的表示输入到下

一阶段的分类器中。
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图 2    自编码机与级联的自编码机

Fig. 2    Auto-encoder and concatenated auto-encoder
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p (v) q (v)

为了达到刻画原数据分布的目的，希望理论

的边缘分布 与实际观测到的数据分布 尽

可能相吻合，于是应用 KL 散度作为衡量分布相

似程度的指标，也就是我们的训练目标：

KL(q||p) =
∑
v∈Ω

q (v) ln (q (v))−
∑
v∈Ω

q (v) ln (p (v))

1
l

∑
v∈S

ln (p (v))

S

式中：Ω为参数空间；左边第一项表示数据的熵，为常

数项；左边第二项可用样本进行估计，即 ，

其中 为样本集。这样 KL 散度的优化问题可以

转化为最大似然问题，求解过程仍然使用梯度下

降法更新参数。与自编码机类似，限制性玻耳兹

曼机也可以通过增加惩罚项的方式来获取样本的

稀疏特征表示[40]。

在深度学习的应用中，自编码机与限制性玻

耳兹曼机常常用于参数的预训练。如图 3(b) 所

示，可以将自编码机和限制性玻耳兹曼机堆叠起

来构成深度置信网络 [41-42]。该网络可以采用逐层

训练的方式训练参数，即每轮训练中，输入固定

不变，训练网络得到一层的参数与输出，将输出

传输到下一层网络中并固定，之后训练得到下一

层网络的参数，如此循环直至每一层自编码机与

限制性玻耳兹曼机都训练完成。训练完成之后，

可以将网络参数保留组成多层感知器进行监督学

习任务，使用 BP 算法对预训练的参数初始值进

行微调。这样初始化多层感知器的方式能够将初

始值放在一个较好的地方，从而收敛到较好的局

部最优解 [36]。也有研究表明，预训练能够起到正

则化的作用，增强模型的推广能力 (泛化性能)[39]。

3.2    卷积神经网络

卷积神经网络 (convolutional neural network ，
CNN) 是一种深层前馈型神经网络，最常用于图

像领域的监督学习问题，比如图像识别、计算机

视觉等。早在 1989 年，LeCun 等[43] 就提出了最初

的 CNN 模型，并在之后进行了完善[44]，在 AlexNet
取得 2012 年 ImageNet 竞赛冠军之后 [25]，CNN 在

图像识别领域几乎成为深度学习的代名词，在其

他领域中也得到越来越多的应用。

卷积神经网络通常包含卷积层、降采样层、

全连接层与输出层，卷积层和降采样层可以有多

个。一个经典卷积神经网络 LeNet 如图 4(a) 所示。

卷积层的作用是进行特征提取。对于一幅输

入图像，一层卷积层中包含多个卷积核，每个卷

积核都能与输入图像进行卷积运算产生新的图

像，新图像上的每个像素即卷积核所覆盖的一小

片区域内图像的一种特征，用多个卷积核分别对

图像进行卷积即可提取不同种类的特征。比如，

在图 4(a) 的例子中，C2 层中输入为 6 幅特征图，

包含 16 个卷积核，最终产生了 16 幅特征图的输

出，本层的特征图是上一层提取到的特征图的不

同组合。
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图 3    限制性玻耳兹曼机与深度置信网络

Fig. 3    Restricted Boltzmann machine and deep belief net-
work
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这样复杂的网络构成，如果直接采用 BP 算

法进行学习将过分复杂，需要适当的设计才能有

效地进行学习。卷积层设计背后最重要的思想是

稀疏连接与权值共享。稀疏连接即每一个输出特

征图的像素都只与上一层特征图的小区域相关。

这一方面契合了动物视觉细胞的感受野现象 [45]，

另一方面能够保证特征具有平移不变性，这在图

像识别领域是非常重要的。权值共享指每次都使

 

输入
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图 4    多种深度神经网络示意图

Fig. 4    Schematics of different deep neural networks struc-
tures
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用同样的卷积核遍历整幅输入图像，这可以大大

减少参数的数目，起到正则化的作用。对于大多

数图像识别问题，如果某一种特征特别重要的话，

在全图中任意位置中出现都应该具有判别效力。

2×2

28×28 14×14

降采样层会选取输入特征图的一个小区域，

比如图 4(a) 中 S1 中即每次选取 的区域，将其

用一个数值进行表示，最常见的是取平均或选区

域中的最大值。这种机制背后的思想主要包括

3 个方面：首先，能很快地减小数据的空间大小，如

S 1 层的存在使特征从 维降低到了

维，参数数目会随之减小，在一定程度上减轻过

拟合；其次，降采样层保证了 CNN 具有一定的抗

噪能力，如果在输入图像加入一定噪声，降采样

层的输出未必会发生变化，因为输入的微小变化

未必会影响区域内的最大值；最后，对图像的监

督学习问题，大多数情况下特征的精确位置并不

重要，重要的是特征出现与否以及其相对位置，

比如对于人脸识别问题，并不需要知道眼睛的精

确位置，只要能够判断出左上及右上区域存在眼

睛即可判断图像是否为人脸。

CNN 最后几层通常会连接几个全连接层，在

整幅图像层面进行特征组合与推断，形成利于分

类的特征。全连接层中输入与输出的每个节点之

间都有相互连接，因此会带来大量的待估计参数。

近年来全连接层开始越来越少被使用，比如有研

究发现其作用也可以用所谓的 1×1 卷积核的卷积

层替代[46]。卷积神经网络的训练本质上仍然利用

梯度的链式传递法则。

CNN 在图像领域获得了极大的成功，也不断

有新的发展。在网络架构方面，网络不断变深，

理论上越深层的网络能够抓取图像中越抽象的特

征，也就拥有更强的学习能力，当然随之而来的

训练难度也会变大。2012 年，Krizhevsky 等 [25] 提

出了 AlextNet，包含 5 层卷积层与 3 层全连接层，

如图 4(b) 所示。网络中采用了新型激活函数

ReLU 帮助模型收敛，并提出 Dropout 方法来减轻

过拟合现象。2014 年 VGGNet[47] 出现，如图 4(c)
所示，网络中只使用较小的卷积核与降采样尺

寸，但将网络提升到了最多 19 层，验证了网络层

数加深能够帮助网络取得更好的性能。同年，

GoogLeNet[48] 网络继承了“网络中网络”思想 [49]，

如图 4(d) 所示，采用了 Inception 结构作为基本单

元，如图 4(e) 所示， Inception 结构中大量使用

1×1 的卷积核，极大地减少了参数的数目，比起

AlexNet 参数从 6 000 万减少到了 500 万个，使得

训练速度与推广能力都有所增强。另外，网络中

加入了 3 个辅助分类器来提供梯度，减轻梯度消

散的现象。2015 年，ResNet[50] 中引入了输入到输

出的直接连接，如图 4(g) 所示，认为网络学习目

标值与输入值的残差比直接学习目标值更为简

单，通过引入直接连接解决了深层网络的训练错

误率有时反而会比浅层网络的训练错误率高的问

题，网络深度最多被提升到了 152 层，如图 4(f) 所示。

除了在图像领域的应用，也有学者尝试把其

他领域的问题转化为类似图像识别的问题，采用

或借鉴 CNN 方法取得了较好的效果。最为典型

的例子是在自然语言处理中的应用。我们可以通

过将 1 个词或者 1 个字母表示为 1 个向量的方法

将 1 句话转化为二维的矩阵，然后在二维矩阵上

应用卷积神经网络。一般来说，卷积核的宽度选

用词向量维数，这样对矩阵进行卷积操作可以看

作是从句子中提取关键词语、词组特征，从而可

以完成各类自然语言处理任务，比如文本分类 [51]、

机器翻译 [52]、语言模型 [53] 等。再比如在围棋比赛

中，卷积神经网络也被用于提取棋盘特征，以此

描述棋盘上双方的局势 [26]。总的来说，一些能够

转化为二维或者多维矩阵特征，并且局部特征有

较强相关性的任务，都比较适合用 CNN 进行建模。

3.3    循环神经网络

循环神经网络 (recurrent neural network，RNN)
有别于前面所提到的前馈类型的神经网络，其主

要目的是对序列型数据进行建模，例如语音识

别、语言翻译、自然语言理解、音乐合成等序列数

据。这类数据在推断过程中需要保留序列上下文

的信息，所以其隐节点中存在反馈环，即当前时

刻的隐含节点值不仅与当前节点的输入有关，也

与前一时刻的隐含节点值有关。

{x1, x2, · · · , xt−1, xt, · · ·}

{h1,h2, · · · ,ht−1,ht, · · ·}

循环神经网络的结构如图 5(a) 所示。网络的

输入为序列型数据，记为 ，下

标 t 是时刻，每一时刻的输入数据都为一个向

量。在处理文本等非数值的序列数据时，需要将

非数值的输入 (如文本中的单词) 转变为向量表

示，常用的表示方法包括独热 (one-hot) 编码 [54] 或

用 word2vec 将单词表示为高维向量 [55-56] 等，如图

5(b) 所示。也可以在输入层与隐含节点之间加入

一层映射层，来训练针对当前任务的词向量。每

一时刻都有一个隐含状态 ，这

些隐含状态中就记录了当前时刻之前的序列中所

包含的信息，每一时刻的隐含节点需要综合之前

时刻的信息以及当前时刻输入中包含的信息，将

二者结合起来传递给下一时刻。隐含节点的更新
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公式为

ht = σ (Wht−1+Uxt)

式中：σ代表非线性单元；W是历史数据对当前输

出的权重；U是当前数据对输出的权重。对于不

同类型的问题，循环神经网络可以采用不同种类

的输出，比如：对于序列的分类问题 [57]，可以将所

有时刻的隐含状态收集到一起作为序列特征输入

到分类器中进行分类，如图 5(c) 所示；而对于序

列生成或语言模型问题[56, 58-59]，每一时刻都应有相

应的输出，如图 5(d)。可以将每一时刻的隐含状

态作为特征进行分类，即

ot = Softmax(Vht) (2)
式 (2) 中 Softmax 就是罗杰斯特回归在多类

问题上的推广形式，Softmax 将多分类的输出数值

转化为相对概率，使我们更容易对输出进行理解

和比较。其定义为：假设有一个数组 X，X i 表示

X中的第 i个元素，那么元素 Xi 的 Softmax 值定义为

S i =
eXi∑
j

ex j

为了在减少参数数目的同时使循环神经网络

能处理不同长度的输入序列，网络中的参数针对

输入序列的每个时刻都是相等的，这也使得参数

的梯度计算比前馈神经网络略复杂了一些。

循环神经网络的训练，需要使用随时间的反

向算法计算参数的梯度 [18, 60] ，其本质上仍然利用

梯度的链式传递法则。将 RNN 沿时间展开后，可

以视为一个很深层的前馈神经网络，所以存在严

重的梯度消散现象 [61-63]，导致 RNN 无法学习到数

据中的长程依赖关系。

图 6(a) 为 RNN 的时间序列展开图，图 6(b)
为 RNN 的单元结构图。为了减轻 RNN 中的梯度

消散现象，可以从单元结构与优化两方面着手改

进。单元结构方面，长短时记忆模型 (long short-
term memory，LSTM)[64-66] 添加了额外的隐含状态

来记忆序列的信息，使用 3 个门来控制当前时刻

的输入对记忆的影响，如图 6(c) 所示。通过这样

的改造，记忆能够更加通畅地在时间序列中传

递，从而记住更久远之前的信息。长短时记忆模

型被发明之后，也出现了诸多变种 [67-68]，最实用的

是门控循环单元 (gated recurrent unit)[69]。门控循

环单元合并了长短时记忆模型中的 2 种隐含状

态，如图 6(d) 所示，将控制门的个数减少到了

2 个，使得收敛所需的时间有所下降，经过实验验

证，门控循环单元相比长短时记忆模型几乎没有

性能的损失 [68, 70]。改进优化方面，研究表明在参

数初始化合适的情况下，循环神经网络也能较好

地学习到长程依赖关系[71]。

上面介绍的循环神经网络只能用于处理输出

数据定长的情况。对于某些实际问题，如语言翻

译 [72]、问答系统 [73] 等，对给定输入需要给出序列

的输出。针对这一类问题，人们提出了 seq2seq[74]

及 encoder-decoder[69] 模型。2 种模型都使用了 2 个

循环神经网络，一个用于收集输入序列中的信息，

将输入序列的信息用向量进行表示，比如用最后

1 个时刻的隐状态作为输入序列的向量表示，另

一个循环神经网络则用于生成序列。每一时刻都

要综合输入序列的信息以及已产生序列中的信息
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图 5    循环神经网络

Fig. 5    Recurrent neural network
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来决定下一个单词的概率分布，利用采样决定生

成的单词，然后可将生成的单词重新输入网络得

到新的概率分布，如此循环即可生成整条序列。

在很多序列相关的问题中，输出往往只与输

入的某些片段有较强的联系。比如：在机器翻译

问题中，输出单词的最大信息量来自于与输出单

词意义相同的词，如将“knowledge is power”翻译

为“知识就是力量”，其中“力量”一词之所以被生

成完全是从“power”中获取的信息。人们为建模

这种关系引入了注意力机制 [75-76]，即输出序列的

每个词都只将注意力放在输入序列的一个区域而

不是完整的输入序列中。该机制能够大大提高循

环神经网络的效果，被广泛使用于各类序列学习

任务中。分级注意记忆 (hierarchical attentive me-
mory)[77] 进一步将节点组织成二叉树的形式，加快

了搜索效率，且能够增强训练数据与测试数据长

度不一致情况下的推广能力。

在网络结构方面，双向的循环神经网络 [78] 使

用从前向后以及从后向前 2 条链对时序数据建

模，用于刻画序列的上下文信息而不仅仅是过去

时刻的信息。深层循环神经网络[79-80] 对循环神经

网络进行叠加，将一层循环神经网络的隐含状态

序列作为下一层循环神经网络的输入，可以学习

到更深层次的特征。

4   深度学习的优化技巧

各种深度神经网络已经在大量应用中展现了

出色的效果，一些典型的模型和算法已经比较成

型并且有一些公开的框架可以使用，这大大方便

和加快了各种深度学习方法的应用。但针对一个

实际的问题，深度学习的求解过程中存在大量的

技巧需要摸索，有效地使用一些技巧能够改善网

络的收敛性以及网络的推广能力。

深度学习的参数求解本质上是一个优化问

题，不同的优化方法各有优劣 [81-83]。常用的优化

方法大体上可以按照其收敛性分为一阶优化算法

与二阶优化算法。一阶优化算法是以目标函数相

对于待优化参数的一阶导数 (梯度) 作为优化的

依据，二阶优化算法则同时考虑了二阶导数信息。

一阶优化算法中最常用的当属以 BP 算法为

代表的梯度下降法及其变种。梯度下降法每轮迭

代中都计算参数的梯度，并将参数向负梯度方向

移动一段距离来更新参数值。根据每次计算梯度

时取用的样本数不同分为梯度下降、随机梯度下

降、批量梯度下降等。梯度下降每轮迭代计算所

有样本的梯度平均，这样可以保证每次移动都必

定能优化目标函数，但梯度计算耗时长。相对

地，随机梯度下降每次只选取一个样本计算梯

度，速度快而且有一定的跳出局部最优的能力，

但目标函数波动剧烈。为了缓解随机梯度下降梯

度变化剧烈的问题，人们引入了动量 (momentum)
机制 [84-85]。动量的引入使得计算得到的梯度起到

微调参数更新方向的作用，减少了振荡，有利于

目标函数的收敛。批量梯度下降法综合了随机梯

度下降法与梯度下降法的优点，选取训练集中的

一部分计算梯度和，以此平衡计算速度与算法稳

定性。

在梯度下降类算法中，学习率 (亦称步长) 即

 

(a) 循环神经网络的简化表示
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图 6    LSTM 的结构示意图

Fig. 6    Schematic of LSTM structure
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每一轮学习时参数更新幅度的选择是很关键的一

点，学习率过低算法收敛过慢，而学习率过高则

容易不收敛。因此，人们研究出一些自适应的梯

度下降法，能够在学习过程中根据历史的参数更

新信息自动调节学习率，如 AdaGrad[86]、RMSProp[87]、

AdaDelta[88]、Adam[89] 等。

二阶优化算法考虑了目标函数的二阶导数信

息，也就是目标函数在当前参数附近的曲率，使

得参数的更新方向估计得更加准确，在某些问题

上能够求解一阶优化算法不能解决的问题。常用

的二阶优化算法包括牛顿法、共轭梯度法、BFGS
算法 [90]、L-BFGS 算法 [91] 等。二阶优化算法的主

要差别体现在 Hessian 矩阵逆的计算或近似上，文

献 [82] 指出，使用大规模集群并行化计算时，L-BFGS
与共轭梯度法能够取得比随机梯度下降更快的收

敛速度。文献[92-93] 采用不估计 Hessian 矩阵的

二阶优化算法，并在自编码机、循环神经网络上

取得了较好的效果。

在优化问题中，参数初始值的选择是很关键

的。早期的神经网络一旦结构复杂就无法保证推

广性能的一大原因是初始值选取无有效方法，深

度置信网络 (DBN) 等采用非监督学习方法进行

参数初始化 (即预训练) 使得深度神经网络有了

较好的实用性 [94]。以往常用方法是用均值为 0、
方差较小的高斯分布或均匀分布来进行初始化，

这样的初始化方法无法保证变量的方差在传播过

程中相等，会导致变量值逐渐增大或逐渐减小。

当变量值都很小时，都集中在 sigmoid 函数的线

性区内，也就失去了层数增加的意义；而当变量

值都很大时，变量都处于饱和区内，梯度减小不

利于收敛。Glorot 等 [95] 给出了一种方法，在使用

sigmoid 或是 tanh 作为激活函数时，能够确保证变

量的方差在前向传播与反向传播的过程中都近似

相等。He 等[96] 做了类似的推导，给出了 ReLU 作为

激活函数时，深度神经网络的参数初始化形式。

激活函数的选择对模型的性能、收敛速度都

有很大的影响 [97]。早期被广泛使用的激活函数

是 sigmoid 函数，由于其在两侧的导数趋近于 0，
被称为软饱和函数[98]。软饱和性会使得网络的梯

度难以向回传播，当网络的后几层很快收敛到饱

和区后，网络的前几层仍然停留在随机初始化

的状态而得不到训练，造成网络的推广性能较

差 [95, 99]。tanh 同样是一种软饱和的激活函数，相

比 sigmoid 函数，由于其输出的均值比 sigmoid 函

数更接近于 0，随机梯度下降速度能够更趋近于

自然梯度 (natural gradient)[100]，故其收敛速度更快[101]。

深度神经网络直接监督式训练的主要突破点是采

用了 ReLU 函数 [25, 102]，它至今仍是使用最广泛的

激活函数，ReLU 函数在 x>0 处导数恒定为 1，故
梯度不会衰减，从而缓解梯度消散现象，ReLU 还

能使神经网络具有稀疏表达的能力，可以提升网

络性能。但其在 x<0 处梯度硬饱和，权重无法更

新，存在神经元死亡现象。由于 ReLU 的均值恒

定大于 0，故会影响网络的收敛性 [103-104]。为了解

决神经元死亡问题，人们发展了 PReLu[96]、ELU[104]

等 ReLU 的推广算法，算法在 x<0 区域内也有梯

度，且输出均值更接近于 0，可以使网络具有更好

的收敛性能。Maxout[105] 使用一个小的神经网络

作为非线性单元，理论上在隐含节点数目足够的

情况下能够近似任意地激活函数，且其基本不存

在神经元死亡现象，但为此需要付出更大的参数

数目与计算量。

过拟合或过学习是影响神经网络方法推广能

力的主要原因，对于深度神经网络，舍弃 (Dro-
pout) 法 [25] 是一种常用的避免过拟合方法。Dro-
pout 是指，在每轮训练过程中，随机地让网络的

部分隐含节点不工作，即以概率 p将隐含节点的

输出置零，这些隐含节点的参数也暂时不更新。

这种舍弃训练也属于一种正则化方法。这样每轮

训练的网络结构都是不同的，最终进行分类时使

用整个网络进行分类，类似于取了不同分类器的

平均，与集成学习中的 bagging 自举聚合 (bootstrap
aggregating) 方法有异曲同工之妙。使用舍弃训练

使网络避免某些神经元共同激活，削弱了神经元

之间的联合适应性，可以增强推广能力 [106]。也有

观点认为，舍弃训练可以理解为数据增强 (data
augmentation) 的一种形式 [107]，因为其易于实现，

且可应用于各类不同的网络结构中，故被广泛使

用。舍弃训练会降低网络的有效节点数目，因此

应用时网络的宽度也需要相应增加，这使得在样

本数目极少时表现不佳 [108]。另外，应用舍弃训练

也会使得网络的训练时间上升为原来的 2~3 倍。

除了舍弃训练方法，还有一些类似的方法或改进

方法，比如：DropConnect[109] 方法随机地将隐含节

点的一些输入连接置零，理论上可以获得更好的

模 型 平 均 效 果 ， 自 适 应 舍 弃 ( a d a p t i v e
dropout)[110] 方法能够根据上一层的输出结果寻找

最优的舍弃率，等等。

2015 年，人们提出了批量归一化 (batch nor-
malization) 算法 [111]，使用该方法可以选择较大的

初始学习率使网络快速收敛，并且可以提高网络

的推广性能，某种程度上可以代替舍弃训练等正
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则化方法。算法的核心思想很简单，机器学习的

本质是学习数据的分布，归一化能够使训练数据

与测试数据分布相同，从而可以提升推广性能，

而且在批量梯度下降中，归一化能够使得模型不

必去适应学习每轮不同的输入数据分布，从而提

升训练速度。但在训练一般的深度神经网络时，

只有输入层能满足分布相同的条件，经过非线性

变换之后，每层隐含层的输入分布就不再稳定，

会受到之前数层的参数影响。为了解决这一问

题，使神经网络的每一层输入都拥有相同的分

布，引入 Batch Normalization 方法，即

x̂i =
xi−µx√
σ2

x

µx σ2
x式中，均值 和方差 由批量梯度下降中所选取

的一小部分样本进行估计。归一化可能会使得特

征的表达能力减弱，比如：原本数据分布在 sig-
moid 函数的两端，有着较强的判别能力，经过归

一化之后分布在 0 附近，相当于前一层的学习结

构被抹消了。为了弥补这个缺点，还需经过一次

变换：
yi = γx̂i+β

xi yi这样一次从 到 的变换被称为一次批量归

一化，可以添加于模型的激活函数之前，用以解

决神经网络训练速度慢、梯度爆炸等问题。

类似的这些优化策略与技巧，都是研究者针

对不同的数据和实验情况提出的，面对一个特定

的实际问题，并没有办法事先确定哪种策略是最

优策略。但是，了解这些策略和技巧的思路与原

理，将有利于在面对实际问题时更快找到适当的

策略，或者研究出新的策略。

5   深度学习的理论分析

深度学习在很多应用中取得成功，一方面离

不开深度神经网络模型的设计，另一方面离不开

如上所举例的一些经验技巧，虽然研究人员对其

中的原理提出了一定的解释，但大都缺乏严格的

理论支持。有一些理论研究对部分学习算法的收

敛性质进行了证明，但对于深度学习模型的样本

表示能力和学习推广能力的研究，大多停留在描

述和实验说明阶段，这也是当前人们学习和研究

深度学习方法遇到的一个重要困难。

与此相比，一些浅层的机器学习方法则在理

论上有较多研究成果，在一定条件下它们的性能

有严格的理论保障。以支持向量机为例，它可以

看作是对简单的线性分类器的一种扩展，通过最

大化分类间隔获得小样本情况下最佳的推广能

力，通过一层核函数变换实现非线性，围绕这一

方法有一套比较严格的数学理论和证明，这就是

著名的“统计学习理论”[23]。而对于各种深度学习

模型在很多领域取得的出色应用效果，现存的数

学理论尚不能很好地给出定量解释，包括常用的

复杂性理论[112-114]。

关于“对抗样本”的研究也促进了对理论可解

释性的关注，图 7 是一个对抗样本示例 [115]，通过

在一个熊猫图像上加入微弱噪声，形成一幅新的

图像，这幅图像在人眼看来还是熊猫，但是神经

网络却以 99.3% 的置信度认为是长臂猿。如果缺

乏理论解释，人们就会担心黑盒模式下的深度学

习会存在对抗样本，导致系列风险。因此对深度

学习进行系统的理论分析是势在必行的，近年来

投入相关研究的研究人员也开始逐渐增加。

一般地，要从理论上分析一个机器学习算法，

通常需要考虑 3 个主要的问题：推广性问题、表

示性问题及优化问题。推广性问题讨论的是经验

风险和期望风险之间的关联性，也就是，在什么

情况下，训练误差足够小就能够保证对未来测试

样本的预测错误也足够小。对于神经网络，经典

的分析理论及统计学习理论都给出了相似的结

论 [116-120]：只要样本的数量相对于网络规模足够

大，就能保证神经网络具有一定的推广性。由于

样本量和计算能力的限制，统计学习理论的研究

重点是在有限样本下如何通过控制学习模型的容

量 (capacity) 来达到高的推广能力。而深度学习

则突破了这一限制，考虑如何通过大规模的样本

来达到高的推广能力。为了达到相同的推广能

力，规模越大的神经网络需要的样本量也更多。

这些认识只是定性的推断，深度神经网络的结构

和规模、训练样本的数量和质量、学习机器的推

广能力这三者之间的关系，需要从理论上进行更

系统和深入地研究。对于一些难以获得足够样本

的问题，人们提出了用相关问题的样本进行迁移

学习 (transfer learning) 的方法，为提高机器学习性

能开辟了新的思路 [121]，这已经成为机器学习领域

的一个重要研究方向，而这种引入其他数据的学

习过程也使得理论分析的难度进一步加大。

为什么要采用深层神经网络，这是机器学习

 

+0.007×

熊猫：57.7% 线虫：8.2% 长臂猿：99.3%

=

 

图 7    对抗样本示例

Fig. 7    An adversarial example
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的表示性问题。对于多层感知器神经网络的表示

性，20 世纪就已经有理论研究：几乎任何函数都

能够用适当规模的人工神经网络模型进行表

示 [122]。这个结论指出，无论多么复杂的分类或者

回归模型都能够被特定的神经网络所表示，只要

所用的神经网络具备足够多的非线性节点以及足

够多的隐层数。随后，Barron[123] 提出了一个定理，

进一步证明了单隐层的非线性神经网络能够用来

表示几乎任何的函数。这个定理相当于告诉人

们，深度更深的神经网络并不会比浅层的神经网

络具有更强的函数表示性。换言之，多隐层神经

网络所能表示的函数单隐层神经网络也能表示，

只要单隐层节点的数目足够多。但是，关于表示

性的结论只是说明存在一定的网络结构能够实现

任意复杂的函数映射，但并不意味着这样的结构

能够或者容易得到。有研究指出，浅层神经网络

的表示能力和深层神经网络的表示能力依然有所

不同，这种不同体现在表示性和参数数目的相对

关系上[124-125]。

浅层神经网络规模的扩展主要是横向的，也

就是增加网络每一层的节点数量；而深层神经网

络的规模扩展主要是纵向的，也就是，增加网络

的层数。神经网络规模的增加必然会使网络的参

数数量增加，而参数的增加同时也会提高神经网

络的表示能力。但是，纵向和横向分别增加相同

数量的参数对网络的表示性的提升是不同的，通

常以纵向方式增加参数会获得更多的表示性提升[126]，

结合了对自然认知系统的理解 CNN、RNN 等深

层神经网络，可以在提升表示性的同时减少参数

数目和增加参数的可学习性。这是深层神经网络

在参数的表示效率上所具有的优势，同时也是深

度网络在很多应用中取得比浅层模型更优效果的

一个重要原因。

优化问题的理论解释是当前深度学习面临的

另一个主要问题。众多的训练技巧都能够很好地

帮助提升神经网络的优化结果，但是现在仍然无

法很好地从理论上来进行解释，而面对一个新的

实际问题时使用什么样的技巧更奏效也往往需要

大量试错。表示性问题关心的是，是否存在所要

优化的目标的最优解；而优化问题关心的是，是

否能学习到这样的最优解，以及如何能学习到这

样的最优解。存在最优解并不代表就一定能通过

优化方法找到，特别是对于非凸的优化问题。迭

代优化方法的优化过程一般和初始值有关，而初

始值一般都是随机生成的，因此这类优化方法找

到的解也会具有一定的随机性。而训练神经网络

一般采用的都是迭代的方法，为了保证能够以一

个比较大的概率获得满意的优化结果，除了要应

用上述的训练技巧外，还需要配合恰当的网络结

构，当然具体的结构需要根据具体的问题而定。

根据上面的讨论，要获得较好的优化结果，需

要从 3 方面入手：神经网络结构的设计、优化算

法及初始化方法。近来出现了许多理论结合实验

的方法来对这 3 方面进行分析与讨论 [127-136]，人们

期望在深度学习展示出大量成功应用实例的同

时，也能够在理论上对它们的优势和适用范围有

越来越深入的认识。

6   总结与展望

对传统的机器学习来说，在一些复杂问题上，

构造特征的过程是很困难的，但是很多传统机器

学习方法的性能在一定条件下有严格的理论保

障。深度学习能够自动地提取特征，并将简单特

征逐渐组合成更复杂的特征，通过这些复杂特征

来解决问题，在很多领域取得了出色的应用效

果。但是，现存的数学理论尚不能很好地给出定

量解释，包括推广性问题、表示性问题及优化问

题。未来理论研究的进步将会进一步加快深度学

习的发展，更好地指引深度学习的应用。

本文是笔者结合自己工作尝试对深度学习进

行的一个综述和讨论，这一领域包含的内容很

多，近年来发展非常快，加之笔者水平所限，本文

的讨论难免挂一漏万，望同行学者指正。由于深

度学习模型的复杂度较高且需要用大量样本进行

计算，对存储和计算资源的要求都很高，很多运

算都需要用 GPU 加速等方式来实现，国内外学者

和产业界也纷纷推出了多种深度学习的软硬件平

台。由于篇幅限制，本文未对此方面进行介绍和

讨论。
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